
















































are  time‐consuming,  expensive  and  laborious,  in  contrast  to  remote  sensing‐based  inventorying 
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techniques. Currently, unmanned aerial vehicles (UAVs, aka: drones) are in high interest for forest 







of  future  mature  stands  [12].  For  example,  Huuskonen  and  Hynynen  [12]  revealed  that 
precommercial thinning, which was carried out when the dominate height was 3 m and the target 
tree density was 2000 trees per hectare (TPH), resulted in an increase of 15% in the mean diameter of 
the  first  commercial  thinning.  Thus,  monitoring  and  management  of  the  seedling  stands 
development are required to ensure quality timber as well as the future timber supply. 
ALS data, used  in operational private  forest  inventories  (61%)  in Finland,  is not  capable  to 
characterise seedling stands due to small tree size and high tree density. Thus, the seedling stands 





UAV demonstrated promising  results  to detect  coniferous  seedlings  in  leaf‐off  conditions where 
seedlings were visually and  spectrally distinctive  [14]. Moreover, Goodbody et al.  [15] combined 
UAV‐ and aerial‐photogrammetric point clouds to assess spatial, spectral and structural details for 
the  seedling  stands. The UAV‐based photogrammetric data were  also utilized  to  investigate  the 
feasibly  and merits  of UAV  for  evaluating  regeneration  performance  in  naturally‐growing  and 
planted  conifer  seedlings  in different  growth phases  [16];  as well  as  assessing  the  effects  of  the 
European spruce bark beetle (Ips typographus L.) disturbance on natural regeneration and standing 
deadwood [17]. 






Korhonen  et  al.  [29] used ALS and aerial  imagery  to detect  the  tending  requirement of  seedling 
stands,  by  creating model  function  based  on ALS‐derived  echo  intensity  and  height  percentiles 




knowledge  of  using  UAV‐red,  green,  blue  (RGB)‐imagery,  UAV‐hyperspectral  data  as  well  as 
analysing the performance of leaf‐off and leaf‐on data with predefined plot‐level tree densities (TPH). 
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This study was carried out in a southern boreal forest zone in Evo, Finland (61.20° N, 25.08° E, 















The  sample  plots were  established  in April  through May  2016.  Sample  plot  locations were 
recorded using  the Trimble GeoXT Global Navigation Satellite System  (GNSS) device. The GNSS 
positions were differentially corrected using the data from the local reference station. The expected 












to  the measured data. The  relative RMSE  of  the  tree height prediction was  12.8%  (relative Bias: 
−0.13%) and 11.8%  (relative Bias: 0.60%)  for YoS and AdS,  respectively.  In  the sample plots with 
mixed species classes, mean tree height of all trees was calculated with a weighted average of the 
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number of each tree species and their mean height. Plot‐level TPH was calculated by dividing the 


















Number  Hmin  Hmax  Hmean  Hstd   
Stem 
Number  Hmin  Hmax  Hmean  Hstd 
YoS 
(n = 5) 
GT1  1989  1.19  1989  0.73  1.87  1.19  0.33    0         
GT2  1790  1.16  1790  0.77  1.78  1.16  0.24    0         
GT3  1194  1.12  1194  0.77  1.61  1.12  0.19    0         
GT4  1393  1.05  1393  0.82  1.48  1.05  0.20    0         
GT5  1592  1.14  1592  0.86  1.56  1.14  0.19    0         
AdS 
(n = 10) 
G1  986  2.78  891  1.62  3.92  2.66  0.55    95  3.66  4.33  3.90  0.4 
G2  605  3.23  446  1.87  3.83  3.00  0.57    159  3.36  4.27  3.88  0.4 
G3  1592  3.20  1369  1.71  4.00  3.12  0.58    223  3.28  4.33  3.67  0.3 
G4  1814  3.66  1273  1.57  4.40  3.44  0.63    541  3.36  5.01  4.17  0.5 
G5  1401  2.70  1401  1.62  3.87  2.70  0.54    0         
G6  2069  3.08  2037  1.71  4.54  3.07  0.66    32  3.44  3.44  3.44   
G7  2228  3.72  1464  2.09  4.21  3.27  0.52    764  3.36  5.58  4.58  0.6 
G8  2388  3.74  1178  1.62  4.28  3.35  0.62    1210  2.74  5.17  4.12  0.6 
G9  1210  2.45  1210  1.71  3.56  2.45  0.50    0         
G10  796  2.95  796  2.03  3.96  2.95  0.58    0         
 
2.2. Remote Sensing Data 
Remote  sensing  data  acquisition were  carried  out  using  a  hexacopter  drone  of  the  Finnish 


















507.24  509.08  513.48  520.44  537.16  545.62  554.2  562.85  572.27  584.43  591.92  599.24 
605.39  616.18  628.6  643.2  656.34  668.97  675.75  687.44  694.17  702.28  709.41  715.4 
726.91  734.62  748.81  761.23  790.85  804.14  816.73  831.08  844.45  857.46  871.31  885.86 
FWHM (nm) 
7.79  10.57  15.86  19.82  20.11  19.23  20.53  20.69  22.75  16.64  15.35  19.82 
26.55  26.72  30.81  28.61  27.9  28.98  27.85  30.01  30.59  28.29  25.45  26.13 
29.94  31.34  28  29.6  27.65  25.13  27.97  28.6  28.41  30.68  32.75  29.52 
 
















time,  sun zenith  (SunZen) and azimuth  (SunAz) angles,  illumination  conditions, and  information 
about radiometric model used for FPI image processing (BRDF = bidirectional reflectance distribution 
function correction, RELA = relative image‐wise corrections). 
Spot  YoS  AdS West  AdS East 
Season  Leaf‐off  Leaf‐on  Leaf‐off  Leaf‐on  Leaf‐off  Leaf‐on 
Date  11 May  29 June  9 May  29 June  9 May  29 June 
Time (UTC + 3)  11:41  15:11  12:10  13:57  11:31  13:12 
SunZen  46°  42°  45°  38°  47°  38° 
SunAz  148°  218°  158°  193°  145°  176° 
Illumination Conditions  Bright  Bright  Bright  Variable  Bright  Overcast 
Radiometric Model  BRDF  BRDF  BRDF  RELA  BRDF  RELA 
 
2.3. Creating Dense Point Clouds and Image Mosaics 
Georeferencing of  the RGB  images was carried out using  the Pix4D MapperPro  (Pix4D S.A., 
Prilly,  Switzerland)  version  2.2.25  software  and  supported  by  GCP  and  GNSS  trajectory  data 
collected on‐board the UAV. After orientation processing, dense three‐dimensional (3D) point clouds 
were  created  by  automatic  image  matching  using  average  point  densities  of  1600  points/m2. 
Orientations of the FPI images were determined in a separate process. First, the orientations of three 
reference bands (band 3: L0 = 513.5 nm; band 11: L0 = 591.9; band 14: L0 = 616.2 nm) were calculated 
using  the Pix4D  software, as was  the  case with  the RGB  images. The  rest of  the bands were  co‐
registered to the reference bands using a rigorous 3D approach [35]. The process provided the band 
registration with a better than 1‐pixel accuracy over the area. 
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the  aid of  the  reflectance  reference panels. A  radiometric block‐adjustment method was used  to 
determine the model‐based radiometric correction to compensate for the radiometric disturbances. 















The  resolution of 10 cm was  selected  for  the CHMs  to also match with  the  resolution of  the FPI 
hyperspectral images. To avoid any empty pixels (gaps) in the CHMs, values for the null pixels were 














located  outside  sample  plots  boundary.  Then,  training  segments  were  selected  by  visual 
interpretation of the well‐distinguishable and typical leaf‐off and leaf‐on segments, located within a 
2 m buffer around the sample plots boundary. The visual interpretation was carried out using leaf‐








  Birch  Spruce  Non‐trees  Total 
Leaf‐off  30  67  47    144   


























In addition  to  the optimal VIs, Hmax and Hmean were also used as predictors  in  training and 













Index ൌ ሺୖಓభିୖಓమሻሺୖಓభାୖಓమሻ,  (1) 
 
 





BIAS ൌ ∑ ሺ୷౟ି୷ෝ౟ሻ౤౟సభ ୬ ,  (2) 
 
BIAS% ൌ 100 ൈ ୆୍୅ୗ୷ഥ ,  (3) 
 
RMSE ൌ ට∑ ሺ୷౟ି୷ෝ౟ሻ౤౟సభ ୬ ,  (4) 
 
RMSE% ൌ 100 ൈ ୖ୑ୗ୉୷ഥ ,  (5) 
 














































  Total Number of Trees    Number of Spruce Trees 
  leaf‐off  leaf‐on    leaf‐off  leaf‐on 
RMSE (TPH)  514  411    686  585 
Relative RMSE (%)  33.5  26.8    44.6  38.1 
Bias (TPH)  269  311    570  432 
Bias %  17.5  20.2    37.1  28.1 
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in  leaf‐on  (28.3% and 12.7%  in  leaf‐off and  leaf‐on); nevertheless,  it was approximately 4%‐points 
more accurate in leaf‐off in YoS (53.8% and 57.5% in leaf‐off and leaf‐on conditions). 
 
Figure  4.  Spruce  tree density  (TPH)  in  leaf‐off  (a)  and  leaf‐on  (b)  conditions,  separating plots  in 
advanced  seedling  stand  (AdS)  and  plots  in  young  seedling  stand  (YoS)  in  leaf‐off  and  leaf‐on 
conditions. 
 











  Mean Height of all of the Trees    Mean Height of Spruce Trees 
  leaf‐off  leaf‐on    leaf‐off  leaf‐on 
RMSE (m)  0.57  0.29    0.52  0.27 
Relative RMSE (%)  23.0  11.5    21.7  11.4 
Bias (m)  0.52  0.18    0.48  0.16 
Bias%  20.8  7.4    20.2  6.9 











10.8%)  in  the  AdS  in  leaf‐off  and  leaf‐on  conditions,  respectively  (Figure  6).  Although  it  was 
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Comparing  the  range of  our  field  tree density  (600–2400 TPH) with  the  corresponding  reported 
interval  in  their  results,  our  total  tree  leaf‐on  RMSE  was  more  accurate  (411  TPH)  than  their 
achievement (~1900 TPH). Our underestimation of tree density (leaf‐off 17.5% and 20.2% leaf‐on) was 
greater  than  [14]  (13.6%). The greater underestimation  can be because of different  tree detection 
method they used three‐step object‐based methods, unlike our watershed‐segmentation. 
Comparing  our  findings with  seedling‐focused  ALS  studies,  our  relative  RMSE was more 
accurate (26.8%) than [13] (53.4%). They used ALS data with point density of 5 points m‐2 with the 
same methodology  that  they used  for UAV data, area‐based approach and  random  forest model 






the TPH  in young forest stands (tree heights < 6 m). They resulted  in a relative RMSE of 42%  for 
predicting the stem number using a regression model, created with a combination of field reference 
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4.2. Tree Height Estimation 
Our  findings  for  total  trees  leaf‐on height  (relative RMSE: 26.8% TPH) was  in  line with  [13], 
achieved plot‐level relative RMSE of 30.9 % using area‐based approach and  fitting random  forest 
models with plot data and UAV  to predict  forest attributes. Our  tree height estimation was more 
accurate than [17] that used UAV‐based photogrammetric point clouds to assess the effects of the 
European spruce bark beetle (Ips typographus L.) disturbance on natural regeneration and standing 




[16]  resulted  in  an underestimation of  0.39 m  in  seedling  tree height  retrieval using UAV‐based 















The  values  of  the  leaf‐on  data  were  close  to  the  limits  of  the  methods  when  considering  the 
georeferencing accuracy of approximately 0.05 m,  reconstruction  accuracy of  the  tree  surfaces of 
decimetres, and the uncertainty of the ALS based DTM, of approximately 0.10–0.30 m. The poorer 
accuracy of the leaf‐off data is likely to be due to the challenges of 3D object reconstruction of leafless 
branches with of data  set with a GSD of 2.5  cm using  image matching;  furthermore,  the overall 
accuracy  of  the photogrammetric processing  could  be poorer with  the more  challenging  leaf‐off 
dataset. These  results were better  than  in  earlier  studies  for  seedling  stands although  the  earlier 
studies can have different parameters that can influence on the result such as sample size, tree species, 































they  observed  poor  accuracy  and  underestimation  of  height  distribution  using  leaf‐off  data  in 
deciduous forest. The lower height value estimation in leaf‐off data was also reported by [46], that 
used leaf‐off and leaf‐on aerial images to estimate the proportion of deciduous stem volume in mixed 
coniferous‐deciduous  forest  using  area‐based  approach. Our  findings  are  in  parallel with  their 
results. It is worth noting that further advantage of the leaf‐on data includes the prospects of utilizing 
the spectral information in characterizing the vegetation. 




area‐based  approach with ALS  in  a mixed managed  boreal  forest  [48]. Also,  other ALS  studies 
recommended the use of leaf‐off [49,50]. The reported slight advantage of leaf‐off data in the ALS 
studies could be due to the used single‐spectral ALS sensor that can be insufficient for discriminating 











Tree density  feature  in AdS were more accurately predicted compared  to YoS, although  tree 
density was higher in AdS. Thus, it can be concluded that the YoS (average height of less than 1.3 m) 
remained  challenging  to UAV‐based  photogrammetric point  clouds  and  hyperspectral data  and 
required further studies with more sample plots. 







and  AdS,  although  some  absolute  and  relative  bias  were  different.  Generally,  leaf‐on  data  is 
recommended  especially when using photogrammetric  reconstruction method,  and  furthermore, 
when  using  hyperspectral  data,  the  leaf‐on  data  might  provide  further  information  about  the 
condition of the vegetation. 
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